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Разработан алгоритм кластеризации категориальных данных с неполным обучением. Предложенный 
алгоритм основан на модификации алгоритма кластеризации CLOPE. Проведена оценка качества алгорит-
мов кластеризации и их сравнительный анализ на основе вычисления индексов качества кластеризации. 
В комплексной оценке алгоритмов кластеризации кроме стандартных индексов использовался предложен-
ный нами индекс оптимального соответствия. Данный индекс определяет долю корректно определённых 
кластеров. В процессе сравнительного анализа предложенного индекса со стандартными индексами каче-
ства выявлено, что индекс оптимального соответствия предпочтительнее применять в том случае, когда 
в эталонном разбиении имеются кластеры малых размеров, при этом оценивается корректность определения 
этих кластеров. Результаты комплексной оценки предлагаемого способа кластеризации, выполненной на ос-
нове проведенного тестирования, показывают, что модифицированный алгоритм кластеризации имеет более 
высокие показатели индекса качества по сравнению со стандартным алгоритмом CLOPE.
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We have developed the semi-supervised clustering algorithm for categorical data. The proposed algorithm is 
based on a modifi cation of the clustering algorithm CLOPE. We have made a series of experiments of algorithms and 
their comparative analysis based on the evaluation of quality indices clustering. In addition to standard indices we 
used our proposed index optimal match in the complex evaluation. This index measures the proportion of correctly 
identifi ed clusters. The analysis of the proposed index revealed that the index should preferably be used in the case 
where the reference partition are clusters of small size, and thus it is necessary to evaluate the correctness of the 
defi nition of these clusters. The result of complex evaluation of the clustering method shows that this method has a 
higher refractive quality index in compared with the standard algorithm CLOPE.
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Классический подход к задаче класте-
ризации предполагает полностью автома-
тический процесс без возможности задания 
каких-либо априорных данных/правил при 
решении задачи. Это приводит к тому, что 
повлиять на результат кластеризации никак 
нельзя, итоговый результат во многом за-
висит от выбранного алгоритма кластери-
зации. Однако часто возникают ситуации, 
когда имеется небольшое количество апри-
орных данных, которое можно (или даже 
необходимо) использовать при кластериза-
ции. В целом подход использования апри-
орных знаний в процессе решения задачи 
кластеризации получил название кластери-
зации с неполным обучением [5]. 

Использование априорных данных по-
зволяет повысить качество кластеризации. 
Априорное знание может быть как извест-
ным ранее фактом, так и выдвигаемой анали-
тиком гипотезой. Неполное обучение делает 
процесс кластеризации гибким и управля-
емым посредством задания различных ги-
потез. Таким образом, аналитик получает 
возможность произвести кластеризацию 
согласно определённым правилам, которые 
продиктованы целью его исследования.

Реализация подхода неполного обучения 
в настоящее время реализуется посредством 
модификации существующих алгоритмов 
кластеризации без учителя. Большинство 
работ, развивающих тему кластеризации 
с неполным обучением, посвящено моди-
фикации алгоритма К-средних. Посколь-
ку алгоритм K-средних используется для 
кластеризации данных числового типа, то 
существует необходимость разработки кла-
стеризации с неполным обучением данных 
категориального типа. В настоящее время 
предложено достаточно много методов для 
работы с категориальными данными. Од-
ним из эффективных считается алгоритм 
CLOPE [4]. В данной работе предлагается 
алгоритм кластеризации с неполным обу-
чением, в основе которого лежит алгоритм 
CLOPE [6]. Также предложен способ оцен-
ки данного алгоритма на основе индекса оп-
тимального соответствия.

1. Модифицированный алгоритм 
кластеризации CLOPE 
с неполным обучением

В рамках кластеризации с неполным 
обучением имеется некоторое априорное 



1572

FUNDAMENTAL RESEARCH    №11, 2013

TECHNICAL SCIENCES
знание об анализируемых данных, напри-
мер, априорные сведения о значимости не-
которых атрибутов в формировании кла-
стеров. Значимость атрибута выражается 
числовой величиной, называемой весовым 
коэффициентом атрибута. Каждому атрибу-
ту ai ставится в соответствие действитель-
ное положительное число wi – весовой ко-
эффициент. Чем больше значение весового 
коэффициента, тем больше вклад атрибута 
в формирование кластеров. В стандартном 
алгоритме CLOPE весовые коэффициенты 
всех атрибутов равны единице, т.е. атрибу-
ты равнозначны при формировании класте-
ров. Изменив исходные значения весовых 
коэффициентов, можно получить в конеч-
ном итоге существенно отличающийся со-
став кластеров [1]. 

В отличие от стандартного CLOPE, 
в модифицированном алгоритме предлага-

ется вычислять следующие дополнитель-
ные характеристики кластера:

1) ai – номер атрибута, которому при-
надлежит значение i;

2) А(C) – множество уникальных значе-
ний атрибутов в кластере С.

Кроме того, предлагается изменить спо-
соб вычисления следующих характеристик 
кластера:

1)  – площадь 

кластера;
2)  – ширина 

кластера.
Рассмотрим пример, иллюстрирующий 

суть предлагаемой модификации. В каче-
стве исходных данных используем данные 
о вулканах, представленные в таблице.

Исходные данные

Название вулкана Местоположение Тип место-
положения

Действу-
ющий

Извергался
В 

I тысяч.
Во 

II тысяч. В XXI веке

Эйяфьядлайёкюдль Исландия Остров Да Неиз. Да Да
Везувий Евразия Материк Да Да Да Нет
Килиманджаро Африка Материк Нет Неиз. Неиз. Нет
Ключевская Сопка Евразия Материк Да Неиз. Да Да
Таупо Новая Зеландия Остров Нет Да Нет Нет
Катман Сев. Америка Материк Да Неиз. Да Нет
Сент-Хеленс Сев. Америка Материк Да Неиз. Да Нет
Кракатау Ява Остров Да Неиз. Да Да
Казбек Евразия Материк Нет Нет Нет Нет

Кластеризация стандартным алгорит-
мом CLOPE позволяет получить следующее 
разбиение {{Везувий}, {Килиманджаро}, 
{Ключевская Сопка}, {Таупо}, {Казбек}, 
{Катман, Сент-Хеленс}, {Кракатау, Эйя-
фьядлайёкюдль}} при коэффициенте оттал-
кивания, равном 2,6. Разбиение содержит 
5 кластеров с одним объектом и 2 кластера 
с двумя объектами. Из таблицы видно, что 
в два последних кластера вошли вулканы 
с абсолютно совпадающими значениями 
атрибутов (исключение составляет послед-
ний кластер, где имеется различие в значе-
нии атрибута «Местоположение»). 

Выполним кластеризацию с приори-
тетом по типу местоположения. При этом 
атрибуту «Тип местоположения» задается 
весовой коэффициент 2. В результате рабо-
ты алгоритма получается следующее разби-
ение {{Килиманджаро}, {Таупо}, {Казбек}, 
{Везувий, Катман, Сент-Хеленс, Ключев-
ская Сопка}, {Кракатау, Эйяфьядлайё-
кюдль}}. На рис. 1 представлена гистограм-
ма самого большого кластера в разбиении 

{Везувий, Катман, Сент-Хеленс, Ключев-
ская Сопка}.

Из гистограммы видно, что кластер со-
стоит из действующих вулканов, извергав-
шихся во втором тысячелетии и располо-
женных на материке. Последний факт был 
учтен как основополагающий при форми-
ровании кластера. Если бы весовой коэф-
фициент атрибута «Тип местоположения» 
равнялся единице, то высота кластера со-

ставила бы . 

Такое значение высоты уже не обеспе-
чивает максимальное значение глобальной 
функции оптимизации и, соответственно, 
такой кластер невозможно получить при ис-
пользовании стандартного алгоритма CLOPE.

2. Оценка качества кластеризации
Оценка качества полученной структуры 

кластеров является одним из важных этапов 
в процессе кластеризации. Большинство 
методов оценки качества кластеризации 
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используют количественные показатели, 
называемые индексами или метриками [2]. 
Наиболее используемыми являются следу-

ющие индексы качества кластеризации: ин-
декс Рэнд, индекс Жаккара, индекс Фолкса-
Маллоус и индекс чистоты кластеров.

Рис. 1. Гистограмма кластера в модифицированном алгоритме CLOPE

Как правило, оценка качества произво-
дится на заранее подготовленных данных. 
Тестовые данные формируются по заранее 
подготовленной схеме, каждый объект ис-
ходного множества маркируется номером 
или названием исходного класса. Результат 
кластеризации сравнивается с эталонным 
разбиением и вычисляется индекс качества. 

2.1. Оценка качества кластеризации 
на основе индекса оптимального 

соответствия
В данной работе для оценки качества 

кластеризации предлагается индекс опти-
мального соответствия. Вычисление дан-
ного индекса заключается в поиске такого 
инъективного отображения множества эта-
лонных кластеров в множество кластеров 
итогового разбиения, при котором сумма 
пересечений эталонных кластеров и итого-
вых кластеров является максимальной. Рас-
смотрим процедуру вычисления индекса 
оптимального соответствия.

Пусть, A1, ..., Ak – эталонные кластеры, 
полученные в результате генерации исход-
ного массива данных; 

k – эталонное количество кластеров;
ni – количество объектов в i-м кластере;

 – кластеры, полученные 
в ходе выполнения алгоритма; 

k′ – количество кластеров, которое было 
определено алгоритмом кластеризации.

Для оценки качества кластеризации не-
обходимо получить однозначное соответ-
ствие эталонного кластера Ai результиру-
ющему кластеру . Множество индексов 

{p1, ..., pk} должно быть подобрано таким 
образом, чтобы максимизировать сумму ci – 
количества верно определенных объектов 
в эталонном кластере Ai. Исходя из этого, ci 
определяется по следующей формуле

  (1)

Определив количество верно опреде-
ленных объектов ci, вычисляем индекс оп-
тимального соответствия по формуле:

  (2)

В формуле (2) числитель представляет 
собой сумму степеней корректности опре-
деления кластеров. Определим область 
значений индекса качества кластеризации. 
Наименьшее значение индекса качества 
кластеризации возможно в том случае, если 
алгоритм определяет каждый объект в от-
дельный кластер. Тогда значение индекса 
равно:

  (3)

Наибольшее значение индекса качества 
кластеризации возможно в том случае, если 
алгоритм точно определил количество кла-
стеров, и корректно определил состав кла-
стеров. Степень корректности определения 
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каждого кластера равна единице. Значение 
индекса при этом также равно единице:

  (4)

Таким образом, область значений ин-
декса качества кластеризации определена 

на отрезке , где k – априорное ко-

личество кластеров.
Особенностью данного метода оцен-

ки является то, что степень корректности 
определения кластеров имеет равный вклад 
в значение индекса вне зависимости от раз-
мера определяемых кластеров. Это может 
иметь эффект в том, случае если эталонное 
разбиение имеет большое количество ма-
лых по размеру кластеров. 

Предложенный в данной работе способ 
оценки качества кластеризации предпо-
чтительнее применять в том случае, когда 
в эталонном разбиении имеются кластеры 
малых размеров, и при этом необходимо 
оценить корректность определения этих 
кластеров [2]. В случае необходимости оце-
нивания общей доли верно сопоставлен-
ных объектов эталонным кластерам следу-
ет использовать методы с индексами Rand, 

Jaccard или FM. При малом количестве 
эталонных кластеров применим метод с ин-
дексом «Чистота кластера». Таким образом, 
каждый индекс качества имеет собственную 
«точку зрения» о качестве кластеризации 
и в различных ситуациях имеет большую 
или меньшую применимость. В общем слу-
чае для более полной оценки качества кла-
стеризации целесообразно использовать не-
сколько различных методов оценки качества.

2.2. Оценка модифицированного 
алгоритма CLOPE по индексу 
оптимального соответствия

Для сравнительного анализа алгорит-
мов CLOPE и модифицированного CLOPE 
проведено тестирование алгоритмов на на-
борах данных из открытого репозитория 
UCI Machine Learning [3]. Репозиторий UCI 
Machine Learning является крупнейшим 
открытым хранилищем реальных и мо-
дельных задач интеллектуального анализа 
данных. Для тестирования выбран набор 
данных о зоопарке (Zoo dataset). Набор со-
держит 101 транзакцию со сведениями 
о животных. Каждая транзакция содержит 
18 атрибутов с описанием характеристик 
животного: название животного, 15 различ-
ных логических атрибутов, 1 целочислен-
ный атрибут количества конечностей жи-
вотного и атрибут биологического класса 
животного. 

Рис. 2. Оценка результатов модифицированного алгоритма CLOPE

Была проведена серия тестов при раз-
личных значениях коэффициента отталки-
вания. Все результаты оценены индексами 

качества Rand, Jaccard, FM, оптимального 
соответствия и «Чистота кластера» по атри-
буту «Биологический класс животного». 
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Результаты тестирования представлены на 
рис.  2. При кластеризации модифициро-
ванным алгоритмом был установлен весо-
вой коэффициент со значением 2 у атрибута 
«Биологический класс животного». Зна-
чение весового коэффициентов у данного 
атрибута было увеличено, поскольку зна-
чения данного атрибута являются наиболее 
значимыми при формировании кластеров. 
Все остальные атрибуты имеют весовой ко-
эффициент,. равный единице.

Таким образом, результаты тестирова-
ния показывают, что модифицированный 
алгоритм CLOPE имеет более высокие зна-
чения индексов качества. При этом следу-
ет отметить увеличение значение индекса 
«Чистота кластера». Например, у атрибута 
«Биологический класс животного» был уве-
личен весовой коэффициент и по данному 
атрибуту определялся индекс чистоты. Из 
этого следует, что значение весового коэф-
фициента атрибута прямо пропорциональ-
но значению индекса «Чистота кластера» 
по данному атрибуту.

Заключение
В предложенном в данной работе моди-

фицированном алгоритме CLOPE использу-
ется неполное обучение, которое заключается 
в задании атрибутам весовых коэффициентов. 
Достоинством предложенного похода являет-
ся то, что весовые коэффициенты позволяют 
управлять процессом кластеризации и полу-
чать структуру кластеров с различной чисто-
той значений по атрибутам. 

Дополнительные временные затраты, 
возникающие в связи с модификацией ал-
горитма CLOPE, являются незначительны-
ми и заключаются в расчете величин a(i) 
и А(C). Однако благодаря модификации 
алгоритм CLOPE становится более гибким 
в настройке и позволяет решать задачу кла-
стеризации с заданными условиями.
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